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ABSTRAK
Masalah yang terjadi dalam kehidupan sehari-hari terutama yang berkaitan dengan
dunia kedokteran seringkali berhubungan dengan waktu. Misalnya, lama penyakit yang
diderita seseorang hingga sembuh atau meninggal, respon seseorang terhadap perlakuan obat
yang diberikan, dan lain-lain. Data tentang lama waktu pengamatan terhadap munculnya
kejadian disebut sebagai data survival. Ciri khas data survival adalah adanya data tersensor.
Salah satu metode parametrik dalam data ini adalah model eksponensial, yang risiko
munculnya kejadian adalah sama untuk setiap individu dan memungkinkan penyertaan
kovariat dalam waktu survival. Namun demikian sangat sulit menguji sebaran data survival
sebab adanya sensor terhadap data dan model parametrik juga perlu dilakukan perhitungan-
perhitungan kuantitas tertentu, misalnya nilai hazard maupun survival untuk suatu observasi
dengan karakteristik tertentu. Untuk menangani kesulitan tersebut, maka dikembangakn
model Cox proportional hazard. Model ini juga memungkinkan penyertaan kovariat dalam
waktu survival-nya. Walaupun memiliki beberapa kemudahan seperti yang disebutkan di
atas, akan tetapi model Cox proportional hazard tidak selalu lebih baik daripada model
parametrik. Jika distribusi dari survival time diketahui, maka model parametrik memberikan
hasil yang lebih baik. Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji seberapa baik Cox
proportional hazard dalam memodelkan suatu data survival. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa jika distribusi diketahui maka model parametrik memberikan hasil yang lebih baik.
Meskipun tidak lebih baik dari model parametrik tetapi model Cox proportional hazard tetap
cocok untuk memodelkan data.
Kata kunci: survival, Cox proporsional hazard, survival time, sensor
PENDAHULUAN
Data tentang lama waktu pengamatan
terhadap munculnya kejadian disebut
sebagai data survival [1]. [2] menyatakan
ciri khas dari data survival adalah survival
time (waktu bertahan hidup) seringkali
tidak lengkap (tersensor). Waktu bertahan
hidup dikatakan tidak lengkap jika waktu
akhir dari kejadian tidak dapat diamati
sehingga status akhir dari individu tidak
dapat diketahui karena individu tersebut
tidak diketahui kondisi selanjutnya,
sehingga diperlukan suatu analisis survival
untuk menganalisis dengan tepat.
Model Cox proportional hazard
digunakan secara luas dalam analisis
survival. Model ini biasanya digunakan
untuk pendekatan multivariat dalam
analisis survival [3]. Model Cox
proportional hazard ini mempunyai
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keuntungan lebih dari model parametrik
karena tidak memerlukan spesifikasi
bentuk fungsional dari fungsi baseline
hazard dan juga tidak memerlukan
pengecekan asumsi-asumsi mengenai
kelayakan bentuk distribusi yang
diharuskan pada model parametrik.
Walaupun memiliki beberapa kemudahan
seperti yang disebutkan di atas, akan tetapi
model Cox proportional hazard tidak
selalu lebih baik daripada model
parametrik. Saat sebuah model digunakan
dalam penaksiran data survival adalah
sangat penting untuk melakukan pengujian
kelayakan apakah model yang kita
gunakan sudah cocok untuk memodelkan
data tersebut [4]. Ada beberapa metode
yang sering digunakan dalam pengujian
kelayakan model ini, salah satunya adalah
metode grafik. Menaksir kelayakan suatu
model (goodness of fit) dengan residual
adalah salah satu metode grafik yang dapat
digunakan dalam analisis survival [5].
Dalam metode regresi, residual adalah
perbedaaan antara nilai observasi dan
prediksi dari suatu variabel terikat.
TINJAUAN PUSTAKA
Fungsi dalam Analisis Survival
Definisi 1: Waktu survival adalah jangka
waktu dari awal pengamatan sampai
terjadinya suatu peristiwa yang berupa
kegagalan, kematian, respon, timbulnya
gejala, dan lain-lain. [6]
Definisi 2: Fungsi survival adalah fungsi
yang menyatakan peluang suatu individu
dapat bertahan hidup hingga atau lebih dari
waktu t (mengalami kejadian sesudah
waktu t) [7]. Misal T adalah peubah acak,
maka fungsi survival didefinisikan sebagai,
S(t) = P(T> t). Misalkan f fungsi kepekatan
peluang, fungsi survival merupakan
komplemen dari fungsi kumulatif F
dengan, ( ) = ( )= ( > )= 1 − ( ≤ )= 1 − ( ) [8].
Definisi 3: Fungsi kepekatan peluang
didefinisikan sebagai limit dari peluang
individu mengalami kejadian dalam
interval t sampai .( ) = lim→ ( ≤ ≤ + )
Definisi 4: Fungsi hazard yaitu fungsi yang
menyatakan peluang seseorang mengalami
risiko atau kejadian seperti kegagalan atau
meninggal pada waktu t dengan syarat
bahwa seseorang itu telah bertahan hingga
waktu t, fungsinya diberikan:ℎ( ) = lim→ ( | ) [9]
Dari definisi di atas diperoleh hubungan
antara fungsi survival dengan fungsi
hazard.
Dengan menggunakan definisi peluang
bersyarat, diperoleh:ℎ( ) = lim→ ( ≤ ≤ + | ≥ )= lim→ ( ≤ ≤ + )/ ( ≥ )
= lim→ ( )1 − ( )= ( )1 − ( ) .ℎ( ) = ( )( ) = − ′( )( ) = − ( )
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Persamaan di atas diintegralkan dari 0
sampai t dengan S (0) =1 yaitu
− ℎ( ) = ( )( ) = − ( )( ) = exp[− ( )] (Collett 1994)
Jenis-Jenis Penyensoran pada Data
Survival
Ada tiga macam penyensoran yang
sering digunakan dalam eksperimen waktu
survival, yaitu sebagai berikut:
1. Sampel lengkap (tidak tersensor), jika
semua komponen yang diuji telah mati
atau gagal, maka eksperimen akan
dihentikan.
2. Sensor tipe I, semua objek yang diteliti
(n) masuk pengujian dalam waktu yang
bersamaan, dan pengujian akan
dihentikan setelah batas waktu yang
ditentukan.
3. Sensor tipe II, semua objek yang diteliti
(n) masuk pengujian dalam waktu yang
bersamaan, dan pengujian dihentikan
setelah mendapatkan objek di
antaranya gagal atau mati dengan 1 ≤≤ (Marín 2007).
Selain tiga sensor di atas dikenal juga
sensor kanan, yaitu penyensoran dilakukan
ketika hanya diketahui bahwa survival time
melebihi sebuah nilai tertentu. Selain itu
juga sensor kiri. Data tersensor kiri adalah
data yang mengalami penyensoran pada
waktu sekarang ketika kejadian yang
diamati telah terjadi pada saat seseorang
masuk dalam penelitian. Karena itu hanya
diketahui bahwa waktu kejadian adalah
kurang dari suatu nilai tertentu [10]
Model
Dalam penelitian ini ada dua metode
survival yang akan digunakan, yakni




distribusi eksponensial untuk model data
survival karena metode statistiknya
sederhana. Distribusi exponensial ditandai
dengan fungsi hazard yang konstanℎ( ) = ≥ 0,
di mana > 0. Fungsi kepekatan peluang
dan fungsi survival-nya adalah( ) = exp(− )dan ( ) =exp(− ) [11]
Semakin besar nilai
menyebabkan risiko yang tinggi dan waktu
survival yang singkat. Sebaliknya semakin
kecil nilai menyebabkan risiko yang
kecil dan waktu survival-nya panjang.
Sifat-sifat distribusi eksponensial:
1. ( ) = lim→ ∫ exp(− ) =.
Bukti:( )= lim→ exp(− )= lim→ exp(− )= lim→ − exp(− )+ 1 exp(− )
Rahmat Hidayat (2014)
4
= lim→ − exp(− )+ exp(− )= lim→ − exp(− ) − 1 exp(− )= lim→ 0 −1 exp(− ) − 1 exp(0)= 1
2. ( ) = ( ) − ( ( )) =
Bukti:( ) = ( ) − ( ( ))= lim→ exp(− ) − 1= lim→ exp(− ) − 1= lim→ − exp(− )
+ 1 exp(− ) 2 − 1
= lim→ − exp(− )
+ 2 exp(− )
− 1= lim→ − exp(− ) + 2 − 1= 0 + 2 − 1= 1
3. ( ) = lim→ ∫ exp(− ) =exp(− ) .
Bukti:
( ) = lim→ exp(− )= lim→ exp(− )= lim→ −1exp(− )= lim→ −exp(− )= lim→ −exp(− ) + exp(− )= exp(− )
4. ℎ( ) = ( )( ) = ( )( ) = , nilai
hazard konstan
4.2 Metode Parametrik Eksponensial
dengan Penyertaan Kovarait
Menurut [6] waktu survival dapat
dianalisis dengan menggunakan
accelerated failure time (AFT) model.
Dalam waktu survival model ini
mengasumsikan bahwa hubungan
logaritma dari waktu survival T dan
kovariat adalah linear dan dapat ditulislog = + ∑ +
dengan , j=1,2,...,p adalah kovariat,, = 0,1, … , kofisien adalah
parameter skala dan adalah error. [12]
menjelaskan bahwa untuk penyertaan
kovariat dalam distribusi eksponensial, kita
menggunakan persamaan di atas dan
menggunakan = 1 sehingga diperolehlog = + ∑ + = +
dengan = + ∑ . T adalah
distribusi eksponensial dengan fungsi
hazard, fungsi kepekatan, dan fungsi
survival berturut-turut
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ℎ( , ) = = − + = exp(− )ℎ( , ) = exp(− )( , ) = exp(− )
2.2 Cox proporsional hazard
Model Cox proporsional hazard
memiliki ciri bahwa individu yang berbeda
memiliki fungsi hazard yang proporsional
yakni [ℎ( | )/ℎ( | )] , rasio fungsi
hazard dari dua individu dengan
penyertaan kovariat =, , … dan =, , … adalah konstan. Ini
artinya bahwa rasio dari resiko kegagalan
dari dua individu adalah sama tidak
bergantung pada seberapa lama mereka
bertahan. Cox (1972) menjelaskan bahwa
bentuk umum dari model Cox proportional
hazard adalah:ℎ ( ) = ℎ ( ) exp + +⋯+
.
dengan adalah kovariat, tetapi ia tidak
membuat asumsi tentang bentuk dari ℎ ( )
yang disebut dengan baseline fungsi
hazard karena itu adalah nilai dari fungsi
hazard saat = 0.
2.3 Residual Cox Snell
Residual yang paling banyak
diaplikasikan secara luas dalam data
analisis survival adalah residual Cox-Snell,
yang didefinisikan secara khusus oleh Cox
dan Snell [8]. Residual Cox-Snell untuk
individu ke-i dengan waktu survival t dan
kovariat didefenisikan sebagai =( ) dengan pendugaan akumulasi
fungsi hazard berdasarkan model
proporsional hazard. jika tersensor maka
juga tersensor. Misalkan dibentuk
fungsi hazard dengan subjek i, i=1, 2,…,n
seperti di bawah ini:ℎ ( ) = exp( )ℎ ( )
dengan = + +⋯+
dengan hazard kumulatif:
( ) = ℎ ( ) = exp ℎ ( ) = exp ℎ ( )= exp ( )
Berdasarkan persamaan di atas diperoleh
residual Cox-Snell pada model Cox
proportional hazard untuk subjek ke-i dan
waktu ke adalah:= ( )
dengan ( ) adalah estimasi dari
baseline fungsi hazard kumulatif pada
waktu .
Pada analisis parametrik, model failure
time lebih dikenal sebagai “accelerated
model”. Accelerated model untuk
adalah:= + + +⋯++ ; = 1,2,3, … . ,
dengan
n= jumlah data
=peubah acak dengan distribusi
probabilitas yang sama= variabel terikat
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, , =parameter tidak diketahui dengan= 1,2, … , = ( , … , ) =variabel
penjelas.
Untuk model parametrik, residual
Cox-Snell didefinisikan sama dengan
residual Cox-snell pada model Cox
proportional hazard. Perbedaan
mendasarnya adalah fungsi survival dan
fungsi hazard-nya merupakan fungsi
parametrik yang bergantung pada
distribusi yang diadopsi dari waktu
survival (Collet 1994).= ( ) = − ( ; )
Dengan
( ) = (log − ̂ − + −⋯− )
keterangan:( ) = fungsi survival dari pada
model parametrik
=koefisien estimasi darî , =nilai estimasi dari dan
Pada model Weibull, fungsi survival
adalah: ( ) = ( ) = exp(− ).
Untuk model eksponensial, fungsi
survival sama seperti pada model Weibull
dengan skala parameter ditentukan sama
dengan satu. Menurut [13] dalam metode
grafik ini, jika model yang kita gunakan
sesuai, maka grafik akan mengikuti garis
450. Keakuratan sebuah model dapat juga
dilihat dari sedikitnya data yang
menyimpang dari data sebenarnya [14].
Simulasi
Simulasi tahap pertama dilakukan
dengan membangkitkan data survival yang
berdistribusi eksponensial. Data tersebut
juga disertakan status pengamatan (sensor/
lengkap) sebagai ciri khas dari analisis
survival. Data ini dianggap eksponensial
murni. Data survival hasil bangkitan
beserta status pengamatan kemudian
dianalisis dengan residual Cox-Snell untuk
model parametrik eksponensial dan dengan
menggunakan model Cox proporsional
hazard. Hasil analisis tersebut akan
diamati model mana yang lebih cocok
untuk memodelkan data.
Simulasi tahap dua dilakukan
dengan tetap membangkitkan data survival
yang berdistribusi eksponensial namun
ditambah error, sehingga data tersebut
bukan lagi eksponensial murni. Data
tersebut juga disertakan status pengamatan
(sensor/ lengkap) sebagai ciri khas dari
analisis survival. Data survival hasil
bangkitan beserta status pengamatan
kemudian dianalisis dengan metode
residual Cox-Snell untuk model parametrik
eksponensial dan dengan menggunakan
model Cox proporsional hazard. Dari hasil
analisis tersebut akan diamati model mana
yang lebih cocok untuk memodelkan data.
Simulasi serupa terus dilakukan sehingga
diperoleh suatu pola tertentu terhadap
residual dengan menggunakan model
parametrik dan model Cox proporsional
hazard.





berulang kali, beberapa grafik ditampilkan
ditampilkan sebagai berikut,
Grafik1 Grafik residual Cox-Snell untuk data survival eksponensial tanpa
penambahan error dengan model analisis survival parametrik
Grafik 2 Grafik residual Cox-Snell untuk data survival eksponensial dengan
penambahan error dengan model analisis survival Cox proporsional
hazard.
Grafik 3 Grafik residual Cox-Snell untuk data survival eksponensial dengan
penambahan error dengan model analisis survival parametrik
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Grafik 4 Grafik residual Cox-Snell untuk data survival eksponensial dengan
penambahan error dengan model analisis survival Cox proporsional
hazard.
Pembahasan
Dari beberapa grafik yang
ditampilkan di atas terlihat bahwa saat data
survival berdistribusi eksponensial murni,
maka baik analisis data survival model
parametrik eksponensial maupun Cox
proposional hazard keduanya dapat mem-
fit data dengan baik. Namun jika
dibandingkan, terlihat model parametrik
eksponensial lebih baik dari Cox
proporsional hazard. Dalam simulasi
lanjutan yaitu data bangkitan dengan
penambahan error, model parametrik
eksponensial terlihat kurang cocok lagi
dalam memodelkan data survival tersebut,
sebaliknya model Cox proporsional
hazard tetap dapat mem-fit data dengan
baik.
Untuk memastikan perbandingan
model parametrik dan Cox proporsional
hazard maka juga diamati Mean Squared
Error (MSE) dari setiap residual hasil
simulasi. Dalam statistik, mean squared
error adalah satu dari beberapa metode
estimasi untuk mengukur perbedaan antara
nilai pendugaan dan nilai sebenarnya [14].
Perbedaan terjadi karena adanya keacakan
atau karena pendugaan model tidak sesuai.
Adapun rumus untuk menghitung MSE
adalah = ∑ ( − ) [15]
Hasilnya dapat ditampilkan pada grafik di
bawah ini:
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Grafik 5 Grafik perbandingan MSE dari model eksponensial dan Cox proporsional
hazard
Grafik 6 Grafik perbandingan MSE dari model Weibull dan Cox proporsional hazard
Dari grafik di atas dapat terlihat
bahwa sebelum data survival yang
berdistribusi eksponensial ditambahkan
error, maka model parametrik
eksponensial lebih baik dibandingkan
model Cox proporsional hazard. Setelah
data survival yang berdistribusi
eksponensial dimanipulasi dengan
penambahan error kemudian dianalisis
dengan menggunakan model parametrik
eksponensial maka terlihat error-nya
semakin meningkat yang menjelaskan
bahwa model tersebut kurang cocok.
Sebaliknya apabila data survival dengan
manipulasi tersebut dianalisis dengan
model Cox proporsional hazard maka
terlihat dari grafik bahwa error yang terjadi
bersifat konsisten dan error-nya kecil.
Salah satu kelompok data yang
dibangkitkan dengan penambahan error
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yang masih bisa di tolerir (error kecil)
diolah untuk melihat sejauh mana
perbedaan kedua metode (parametrik dan
Cox proporsional hazard) tersebut dalam
menduga parameter terhadap kovariat.
Hasilnya disajikan sebagai berikut










1.4049 0.2021 48.33 <.0001 4.0751
kov (cox PH) 1.38046 0.25391 29.5599 <.0001 3.977
Dari tabel di atas terlihat bahwa
perbedaan hasil pendugaan parameter
antara metode parametrik dan Cox
Proporsional Hazard tidak berbeda jauh
yakni 1.4049 (SE=0.2021) dan 1.38046
(SE=0.25391). Artinya metode Cox
Proporsional Hazard dapat dengan baik
menduga parameter dari data dengan
distribusi eksponensial.
KESIMPULAN
Jika distribusi diketahui maka
model parametrik (dengan distribusi yang
sesuai) memberikan hasil yang lebih baik
dibandingkan model Cox proportional
hazard. Walaupun tidak lebih baik
daripada model parametrik, tetapi model
Cox proportional hazard tetap cocok untuk
memodelkan data meskipun data survival
memiliki distribusi tertentu.
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